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DISPOSITIVO E METODO DI FILTRAGGIO DI SEGNALI ELET- 
TRICI, IN PART I COLARE SEGNALI ACUSTICI 

La presente invenzione riguarda un dispositivo e 
5 metodo di filtraggio di segnali elettrici, in partico- 
lare segnali acustici. L T invenzione e comunque applica- 
bile anche a segnali in radiof requenza, ad esempio pro- 
venienti da schiere di antenne, a segnali biomedicali e 
a segnali utilizzati nella geologia* 

10 Come e noto, nei sistemi progettati per ricevere 

segnali che si propagano in un mezzo fisico, i segnali 
captati comprendono, oltre al segnale utile, componenti 
indesiderate . Le componenti indesiderate possono essere 
un qualsiasi tipo di ruraore (bianco, flicker, ecc.) o 

15 altri tipi di segnali acustici sovrapposti al segnale 
utile . 

Se il segnale utile e il segnale di interferenza 
occupano la stessa banda di frequenza temporale, il 
filtraggio temporale non pud essere utilizzato per se- 

20 pararli. Tuttavia, il segnale utile e il segnale di in- 
terferenza hanno normalmente origine da differenti lo- 
cazioni nello spazio. La separazione spaziale pud quin- 
di essere sfruttata per separare il segnale utile dai 
segnali di interferenza. La separazione spaziale viene 

25 effettuata per mezzo di un filtro spaziale, cioe basato 
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su una schiera di sensori. 

Tecniche di filtraggio lineare vengono attualmente 
utilizzate nell'elaborazione di segnali per eseguire il 

filtraggio spaziale. Tali tecniche vengono ad esempio 

applicate nei seguenti campi: 

. radar (controllo di traffico aereo, per esempio) ; 

. sonar (localizzazione e classif icazione della sorgen- 

te) 

. comunicazioni (trasmissione di settori in comunica- 

zioni via satellite, per esempio) ; 
. esplorazione astrofisica (rappresentazione ad altra 

risoluzione dell ' universo) 
. biomedical (ausili dell'udito, per esempio). 

Disponendo different! sensori in diverse posizioni 
spaziali, si ottengono diversi campionamenti spaziali 

di uno stesso segnale. 

Sono note diverse tecniche di filtraggio spaziale. 
La tecnica piu semplice e chiamata "delay and sum 
beamformer" (formazione di fasci mediante ritardo e 
somma). Secondo tale tecnica, il gruppo di uscite dei 
ensori, raccolte in un istante particolare, svolgono 
un ruolo simile a quelle di ingressi consecutivi inter- 
medi ("consecutive tap inputs") in un filtro trasversa- 
le. Al proposito si veda B.D. Van Veen, K. M. Buckley 
"Beamforming: A Versatile Approach to Spatial Filte- 



20 

s 
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ring", IEEE ASSP MAGAZINE, April 1998, pagine 4-24. 

La tecnica piu nota di filtraggio e chiamata "mul- 
tiple sidelobe canceller" ( annul lamento di lobi latera- 
li multipli) . Con questa tecnica, disponendo 2N+1 sen- 
5 sori in posizioni scelte in modo opportune legate alia 
direzione di interesse, un fascio particolare del grup- 
po viene identificato come fascio principale e i fasci 
rimanenti sono considerati fasci ausiliari. I fasci au- 
siliari sono pesati dal dispositivo di annul lamento di 

10 lobi lateral! multipli in modo da formare un fascio di 
cancellazione che e sottratto dal fascio principale. 
L'errore stimato risultante e ritornato al dispositivo 
di annullamento di lobi laterali multipli in modo da 
controllare le correzioni applicate ai suoi pesi rego- 

15 labili. 

I dispositivi di formazione di fasci piu recenti 
eseguono un filtraggio adattativo. Questo richiede il 
calcolo della matrice di autocorrelazione per i segnali 
di ingresso. Varie tecniche sono utilizzate per calco- 

20 lare i tappi o "taps" dei filtri FIR in corrispondenza 
di ciascun sensore. Tali tecniche sono tese ad ottimiz- 
zare una determinata grandezza fisica. Se si desidera 
ottimizzare il rapporto segnale/rumore, bisogna calco- 
lare gli autovalori ("eigenvalues") della matrice di 

25 autocorrelazione. Se si pone la risposta in una data 
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dlre ,ione pari a 1. bisogna erfettuare diverse opera- 
2i oni „tricl.li. Dl conseguenza. tutte gueste tecnicne 

v~ ri-i ralcoli, crescente con il 
richiedono un gran numero di caicoii, 

numero di sensori . 

affinae i sistemi di fil - 
5 Un altro problema che affigge 

tra ggio spaziale finora proposti e legato a! rilevamen- 
to dei cambiamenti nel rumore ambientale e nel raggrup- 
pamento (•■clustering") di suoni e di scenari 

mio essere risolto utilizzando tecniche a 
Tale problema puo essere 

10 logica sfu.ata <"fuzay logic tecnnigues" > . Inf.tti ton! 
puri sono dlfficili da trovare in nature; piu spesso sr 
tro vano suoni aventi densita spettrale di potenza aro,- 
traria .escolati £ ra lore. U noatro cerveilo separa un 
SU ono dail'altro in te^po »lto breve. La separate 

-altro e piuttosto lenta se viene eae 
15 di un suono dall aitro e y 

guita automaticamente. 

Secondo studi esistenti, il nostro cervello esegue 
un ric onoscimento dello scenario acustico in due 
in un piano tempo-f reguenza i ton! sono raggruppatx se 
20 vicini temporalmente o in f reguenza. 

Tecniche di raggruppamento basate Bulla logxea 

nn , p in letteratura. Il punto di partenza e 
fuzzy sono note in ^ LLeta 

Ppr ciascun elemento tempo- 
1'analisi tempo- f reguenza . Per ciasc 

frequenza in guesta rappresentazione, viene estratta 
25 una pluralita di caratteristiche ("features") che ca- 



ratterizzano gli elementi .nella regione tempo- f requenza 
di interesse. II raggruppamento degli elementi con tali 
premesse consente di assegnare ciascun flusso auditivo 
("auditory stream") ad un determinato cluster del piano 
5 tempo-f requenza . 

Altre tecniche note in letteratura tendono a otte- 
nere la discriminazione dei suoni mediante analisi del 
loro contenuto f requenziale . Alio scopo sono usate tec- 
niche di valutazione del contenuto di armoniche, quali 

10 la misura di inarmonicita, la larghezza di banda, ecc . 

La soluzione proposta, rispetto alle tecniche del 
secondo tipo, piu largamente conosciute, si avvantag- 
gia della analisi tempo-f requenza . Grazie a questa vie- 
ne riprodotto nel modo piu fedele e con un numero ri- 

15 dotto di calcoli il comportamento del nostro apparato 
uditivo. II vantaggio rispetto alle tecniche del primo 
tipo e l'utilizzo di una rete neuro-fuzzy, per cui le 
regole fuzzy possono essere generate automaticamente 
durante l'allenamento su uno specif ico segnale di tar- 

20 get. Pertanto, grazie alia soluzione nota, non e ne- 
cessaria alcuna conoscenza a priori del contenuto ener- 
getico delle regioni tempo-f requenza analizzate. 

Scopo dell 1 invenzione e quindi mettere a disposi- 
zione un dispositivo e un metodo di filtraggio che ri- 

25 solva i problemi presentati dalle soluzioni note. 
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Secondo la presente invenzione vengono realizzati 
un dispositive e metodo di filtraggio di segnali elet- 
trici, come definiti nelle rivendicazioni 1 e, rispet- 
tivamente 24. 

5 l ' invenzione sfrutta la differente origine spazia- 

le del segnale utile e del rumore per la soppressione 
del rumore stesso. In particolare, per semplificare la 
struttura di filtraggio e ridurre 1'entita del calcoli 
• da effettuare, i segnali prelevati da due o piu sensori 
10 disposti il Piu possibile simmetricamente rispetto alia 
sorgente del segnale vengono filtrati utilizzando reti 
neuro-fuzzy; quindi i segnali dei diversi canali vengo- 
no sommati. In tal modo, il segnale utile viene ampli- 
ficato, e il rumore e le interferenze vengono corto- 

15 circuitati. 

Secondo un altro aspetto dell ' invenzione, le reti 
neuro-fuzzy utilizzano pesi che vengono ricavati trami- 
te una rete di apprendimento che opera in tempo reale. 
Le reti neuro-fuzzy risolvono un. problema cosiddetto 
20 "supervised learning", in cui 1 ' addestramento viene ef- 
fettuato su una coppia di segnali: un segnale di in- 
gresso e un segnale "target". L'uscita della rete di 
filtraggio viene confrontata con il segnale "target" e 
la loro distanza viene calcolata secondo un metrica 
25 scelta opportunamente . Dopo la valutazione della di- 
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stanza, i pesi della rete neuro-fuzzy del filtro spa- 
ziale sono aggiornati e la procedura di apprendimento 
viene ripetuta un certo numero di volte. I pesi che 
forniscono migliori risultati sono poi utilizzati per 
5 il filtraggio spaziale. 

Alio scopo di effettuare un apprendimento in tempo 
reale, viene utilizzata una finestra di campioni piu 
piccola possibile, ma suf f icientemente grande da con- 
sentire alia rete di determinare le principal! caratte- 

10 ristiche temporali del segnale acustico di ingresso. 
Per esempio, per segnali di ingresso basati sulla voce 
umana, alia frequenza di campionamento di 11025 Hz, una 
finestra di 512 o 1024 campioni (corrispondente ad un 
intervallo di tempo di 90 o 45 msec) ha dato buoni ri- 

15 sultati. 

Secondo un'ulteriore aspetto ancora dell f invenzio- 
ne, 6 prevista una rete in grado di rilevare i cambia- 
menti nello "scenario acustico" esistente, tipicamente 
nel rumore ambientale. La rete, utilizzante anch'essa 

20 un filtro neuro-fuzzy, viene addestrata pref eribilmente 
prima del funzionamento e, non appena rileva un cambia- 
mento nel rumore ambiente, provoca 1 ' attivazione della 
rete di addestramento, per ottenere 1 ' adattativita alia 
nuova situazione. 

25 Per la comprensione della presente invenzione ne 



L 
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viene ora descritta una forma di realizzazione preferi- 
ta, a puro titolo di esempio non limitative, con rife- 
rimento ai disegni allegati, nei quali: 

- la figura 1 mostra uno schema a blocchi generale 
5 di una forma di realizzazione di un dispositive di fil- 

traggio secondo 1 ' invenzione; 

- la figura 2 mostra uno schema a blocchi piu det- 
tagliato dell'unita di filtraggio di figura 1; 

" - la figura 3 rappresenta la topologia di una par- 
10 te dell'unita di filtraggio di figura 2; 

- le figure 4 e 5a-5c sono rappresentazioni grafi- 
che dell'elaborazione effettuata dall'unita di filtrag- 
gio di figura 2; 

- la figura 6 mostra uno schema a blocchi piu det- 
15 tagliato dell'unita di addestramento di figura 1; 

- la figura 7 mostra uno schema di flusso del fun- 
zionamento dell'unita di addestramento di figura 6; 

- la figura 8 mostra uno schema a blocchi piu det- 
tagliato dell'unita di raggruppamento di scenario acu- 

20 stico di figura 1; 

- la figura 9 mostra uno schema a blocchi piu det- 

tagliato di un blocco di figura 7; 

- la figura 10 mostra la forma dei fuzzy set uti- 
lizzati dalla rete neuro-fuzzy dell'unita di raggruppa- 

25 mento di scenario acustico di figura 8; e 
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- la figura 11 mostra uno schema di flusso del 
funzionamento di un blocco di addestramento appartenen- 
te alia unita di raggruppamento di scenario acustico di 
figura 8. 

5 In figura 1, un dispositivo di filtraggio 1 com- 

prende una coppia di microfoni 2L, 2R, una unita di 
filtraggio spaziale 3, una unita di addestramento 4, 
una unita di raggruppamento di scenario acustico 
("acoustic scenario clustering unit") 5 ed un' unita di 

10 controllo 6. 

In dettaglio, i microfoni 2L, 2R (almeno due, ma 
possono essere previsti anche in numero maggiore) cat- 
turano dei segnali acustici di ingresso e generano due 
segnali di ingresso InL(i), InR(i) formati ciascuno da 

15 una pluralita di campioni, forniti all 'unita di adde- 
stramento 4 . 

L f unita di addestramento 4, che opera in tempo 
reale, fornisce all 'unita di filtraggio spaziale 3 due 
segnali da filtrare eL(i), eR(i), qui indicati per sem- 

20 plicita con e(i). Nella fase di filtraggio, i segnali 
da filtrare e(i) sono uguali ai segnali di ingresso 
InL(i), InR(i) e, nella fase di addestramento, sono 
formati dai segnali di ingresso a cui e sovrapposto del 
rumore, come in seguito spiegato con riferimento alia 

25 figura 7. 
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L'unita di filtraggio spaziale 3, la cui struttura 
e funzionamento verranno descritti in dettaglio in se- 
guito con riferimento alle figure 2-5, filtra i segnali 
da filtrare eL<i) , eR(i) e fornisce su un'uscita 7 un 
flusso di campioni costituente un segnale filtrate 
out(i); in particolare, il filtraggio, avente lo scopo 
di ridurre il rumore sovrapposto, tiene conto delle 
condizioni spaziali; a tal scope, l'unita di filtraggio 
spaziale 3 utilizza una rete neurc-fuzzy utilizzante 
dei pesi, indicati coraplessivamente con W, forniti dal- 
1' unita di addestramento 4. Durante la fase di adde- 
stramento, l'unita di filtraggio spaziale 3 fornisce 
all 'unita di addestramento 4 il segnale filtrate 
out(i). Preferibilmente, i pesi W utilizzati per il 
filtraggio vengono ottimizzati in base al tipo di rumo- 
re esistente. A tale scope, l'unita di raggruppamento 
scenari acustici 5 elabora periodicamente e centinua- 
mente il segnale filtrate out(i) e, qualora rilevi un 
cambiamento dello scenario acustico, provoca 1'attiva- 
zione della unita di addestramento 4, come in seguito 
spiegato con riferimento alle figure 8-10. 

L'attivaziene e l'esecuzione delle different! ope- 
razioni necessarie per 1 ' addestramento e il rilevamento 
del cambiamento dello scenario acustico nonche per il 
filtraggio vengono controllate dell 'unita di controllo 
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6 che a tal scopo, scambia segnali e informazioni con 
le unita 3-5* 

La figura 2 mostra lo schema a blocchi dell 1 unita 
di filtraggio spaziale 3. 
5 In dettaglio, l'unita di filtraggio spaziale 3 

comprende due canali 10L, 10R fra loro uguali riceventi 
i segnali da filtrare eL(i) ed eR(i) e le cui uscite 
oL(i), oR(i) vengono sommate in un sommatore 11; il se- 
gnale di uscita dal sommatore 11 viene riportato ai ca- 

10 nali 10L, 10R per una seconda iterazione, prima di es- 
sere fornito in uscita come segnale filtrato out (i) . La 
doppia iterazione dei campioni di segnale e rappresen- 
tata in figura 2 schematicamente mediante interruttori 
12L, 12R, 13 e commutatori 18L, 18R, 19L, 19R, comanda- 

15 ti opportunamente dall ' unita di controllo 6 di figura 
1, in modo da ottenere il flusso desiderato dei campio- 
ni di uscita. 

Ciascun canale 10L, 10R costituisce un filtro neu- 
ro-fuzzy comprendente, in cascata, un buffer di ingres- 

20 so 14L, 14R, che memorizza una pluralita di campioni 
del rispettivo segnale da filtrare eL(i) ed eR(i), de- 
finenti una finestra di lavoro (2N+1 campioni, ad esem- 
pio, 9/11 campioni); un blocco di calcolo caratteristi- 
che ("features") 15L, 15R, che calcola caratteristiche 

25 di segnale XlL(i), X2L(i) e X3L(i), rispettivamente 
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XlR(i), X2R(i) e X3R(i) per ogni campione del segnali 
da filtrare eL(i) ed eR(i); una rete neuro-fuzzy 16L, 
16R che calcola pesi di ricostruzione oL3(i), oR3(i) 
sulla base delle caratteristiche e dei pesi W ricevuti 
dall'unita di addestramento 4; un'unita di ricostruzio- 
ne 17 L, 17R che genera segnali ricostruiti oL(i), oR(i) 
sulla base dei campioni del rispettivo segnale da fil- 
trare eL(i) ed eR(i) e dei rispettivi pesi di ricostru- 
zione oL3 (i) . 

L'unita di filtraggio spaziale 3 funziona come se- 
gue. Inizialmente i commutator! 18L, 18R, 19L, 19R sono 
in posizione tale da fornire il segnale da filtrare ai 
blocchi di estrazione caratteristiche 15L, 15R e ai 
blocchi di ricostruzione segnale 17L, 17R; e gli inter- 
ruttori 12L, 12R e 13 sono aperti. Quindi, i filtri 
neuro-fuzzy 10L, 10R calcolano i campioni dei segnali 
ricostruiti oL(i), oR(i), come sopra indicato . 

Successivamente, il sommatore 2 4 somma i campioni 
dei segnali ricostruiti oL(i), oR(i), generando campio- 
ni del segnale somma secondo l'equazione: 

sum(i) - a oL(i) + P oR(i) (1) 
in cui a e 3 sono costanti di valore opportuno che 
tengono conto delle caratteristiche di sistema, ad 
esempio, nel caso di canali simmetrici, essi sono pari 
a v*. Viceversa se esiste uno sbilanciamento (uno dei 
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due microfoni 2L, 2R attenua maggiormente il segnale 
rispetto all'altro) e possibile modificare tali costan- 
ti in modo da compensare lo sbilanciaiuento stesso. 

In seguito, i campioni del segnale somma sum(i) 
5 vengono alimentati in retroazione. A tale scopo, gli 
interruttori 12L, 12R e i commutatori 18L, 18R, 19L, 
19R commutano. Viene quindi ripetuta 1 1 elaborazione di 
calcolo delle caratteristiche XlL(i), X2L(i), X3L(i) e 
XlR(i), X2R(i), X3R(i), calcolo dei pesi di ricostru- 

10 zione oL3(i), oR3(i), calcolo dei campioni dei segnali 
ricostruiti oL(i), oR(i) e loro somma operando sui cam- 
pioni del segnale somma sum(i) . Dopo la somma dei se- 
gnali ricostruiti oL(i), oR(i) ottenuti nella seconda 
iterazione, utilizzando 1 1 espressione (1), gli inter- 

15 ruttori 12L, 12R e 13 commutano, per cui i campioni ot- 
tenuti vengono inviati in uscita come segnale filtrato 
out (i) • 

I blocchi di estrazione caratteristiche 15L, 15R 
operano come descritto in dettaglio nella domanda i 
20 brevetto EP-A-1 211 636 a cui si rimanda. A grandi li- 
nee qui si segnala solamente che essi calcolano le de- 
rivate nel tempo e la differenza fra un campione i- 
esimo nella rispettiva finestra di lavoro e la media di 
tutti i campioni della finestra secondo le equazioni 
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( ., KO-H (4) 

nelle quali sono stati omesse le lettere L e R ri- 
5 ferite alio specifico canale e in cui N e la posizione 
di un campione centrale e (N) nella finestra di lavoro; 

wax (cliff) = max{e(k)-e(N) } con k = 0, 2N, cioe 

il massimo delle differenze fra tutti i carapioni di in- 
gresso e(k) e il campione centrale e (N) ; 
10 av e il valore medio dei campioni di ingresso 

e ( i ) ; 

max (diff_av) = vuaxle (k) -av) con k = 0,..., 2N, cioe 
il massimo delle differenze fra tutti i campioni di in- 
gresso e(k) e il valore medio av. 
15 Le reti neuro-fuzzy 16L, 16R sono reti fuzzy a tre 

strati descritte in dettaglio nella summenzionata do- 
manda di brevetto (si vedano in particolare le figure 
3a, 3b) e la cui rappresentazione funzionale e riporta- 
ta in figura 3, nella quale, per semplicita, 1 ' indice 
20 (i) relativo alio specifico campione all'interno della 
rispettiva finestra di lavoro non e indicato, cosi come 
il canale L o R. L • elaborazione neuro-fuzzy rappresen- 
tata dalla figura 3 viene ripetuta per ogni campione di 
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ingresso e(i) di ciascun canale. 

In dettaglio, a partire dalle tre caratteristiche 
di segnale XI, X2 e X3 (o gener icamente da I caratteri- 
stiche di segnale XI) e date k funzioni di appartenenza 
5 di tipo gaussiano per ogni caratteristica di segnale 
(descritte dal valore medio W m (l,k) e dalla varianza 
W v (l,k)), viene eseguita una operazione di fuzzif icazio- 
ne nella quale viene valutato il livello di appartenen- 
za delle caratteristiche di segnale XI, X2 e X3 rispet- 

10 to a ciascuna funzione di appartenenza (qui due per 
ogni caratteristica di segnale, per cui k=2; in totale, 
si hanno M = 1 x k = 6 funzioni di appartenenza) . 

In figura 3, tale operazione e rappresentata me- 
diante sei neuroni di primo strato ("first layer neu- 

15 rons") 20 che, a partire dalle tre caratteristiche di 
segnale XI, X2 e X3 (genericamente indicate come XJ) e 
usando come pesi il valore medio W m (l,k) e la varianza 
W v (l,k) delle funzioni di appartenenza, forniscono cia- 
scuno un'uscita di primo strato oLl(l,k) (in seguito 

20 indicata anche come oLl(m)) calcolata come segue: 



I pesi W m (l,k) e W v (l,k) vengono calcolati dalla 
rete di addestramento 4 e aggiornati in fase di adde- 
stramento, come sotto spiegato. 
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in seguito, viene effettuata una operazione AND 
fuzzy utilizzando la norma del minimo, in mode da otte- 
nere N uscite di secondo strato oL2 (n) . 

In figura 3, tale operazione e rappresentata me- 
5 diante N neuroni di secondo strato 21 che implementano 
1 ' equazione : 

oL2(») = min {W FA (m,ri)- oL\(mj) < 6 > 

n 

in cui i pesi di secondo strato {W FA (m,n)} sono ini- 
10 zializzati in modo casuale e non vengono aggiornati. 

Infine, il terzo strato corrisponde ad un' opera- 
zione di defuzzificazione e fornisce in uscita un peso 
di ricostruzione oL3 per ogni canale di tipo discrete, 
utilizzando N pesi di terzo strato W DF (n), anch'essi 
15 forniti dall'unita di addestramento 4 aggiornati in fa- 
se di addestramento. II metodo di defuzzificazione e 
quello del centro di gravita ed e rappresentato in fi- 
gura 3 mediante un neurone di terzo strato 22 fornente 
il peso di ricostruzione oL3 secondo 1' equazione: 
fw DF (n)oL2(n) 

r _ rt (7) 

20 oL3= ^ 

2>£2(n) 

Ciascuna unita di ricostruzione 17L, 17R attende 
quindi un sufficiente numero di campioni eL(i), risp. 
ER (i) e di relativi pesi di ricostruzione oL3L(i), 
oL3R(i) (almeno 2N+1, pari alia larghezza di una fine- 
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stra di lavoro) e calcola un rispettivo campione di 
uscita oL(i), oR(i) come somma pesata dei campioni di 
ingresso eL(i-j), eR(i-j), con j = 0 ... 2N, usando i pe- 
si di ricostruzione oL3L(i-j), oL3R(i-j) secondo le 
equazioni : 



IN 



Y,oL3L(i-j)-eL(l-J) 



oL(i) = ^ & • (8) 

;=0 



2N 

^ oLSRQ - j) • eRQ - j) 
aR(fi = *=* (9) 

J=o 

Per il f unzionamento preciso di ciascun canale 
10 10L, 10R dell'unita di filtraggio spaziale 3 e la sua 
implementazione integrata, si faccia rif er'imento alle 
figure 3a, 3b e 9 della summenzionata domanda di bre- 
vetto EP-A-1 211 636. 

In pratica, l'unita di filtraggio spaziale 3 
15 sfrutta il fatto che il rumore sovrapposto ad un segna- 
le generato da una sorgente disposta simmetricamente 
rispetto ai microfoni 2L, 2R, ha probability nulla di 
giungere contemporaneamente ai due microfoni, ma in ge- 
nere presenta, in uno dei due microfoni, un ritardo ri- 
20 spetto all'altro microfono. Di conseguenza la somma dei 
segnali elaborati nei due canali 10L e 10R dell'unita 
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di filtraggio spaziale 3 porta ad un raf f or zamento del 
segnale utile e ad un cortocircuito o reciproco annien- 

tamento del rumore. 

Tale comportamento e rappresentato graficamente 

5 nelle figure 4 e 5a-5c. 

In figura 4, una sorgente di segnale 25 e disposta 
sinunetricamente rispetto ai due microfoni 2L, 2R, men- 
tre una sorgente di rumore 26 e disposta casualmente, 
qui piu vicina al microfono 2R. I segnali captati dai 
10 microfoni 2R, 2L (scomposti nel segnale utile s e nel 
rumore n) sono mostrati nelle figure 5a e 5b, rispetti- 
vamente. Come si nota, il rumore n captato dal microfo- 
no 2L piu lontano e ritardato rispetto al rumore n cap- 
tato dal microfono 2R piu vicino. Di conseguenza, il 
15 segnale somma, mostrato in figura 5c, mostra il segnale 
utile si inalterato (utilizzando come coefficienti di 
somma H) e il rumore nl praticamente annullato. 

La figura 6 mostra lo schema a blocchi dell'unita 
di addestramento 4 avente lo scopo di memorizzare e ag- 
20 giornare i pesi utilizzati dalle reti neuro-fuzzy 16L, 
16R di figura 2. 

L'unita di addestramento 4 ha due ingressi 30L e 
30R collegati con i microfoni 2L, 2R e con primi in- 
gressi 31L, 31R di due interruttori 32L, 32R apparte- 
25 nenti ad un'unita di commutazione 33. Gli ingressi 30L, 
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30R dell'unita di addestramento 4 sono inoltre collega- 
ti a primi ingressi di rispettivi sommatori 34L, 34R 
aventi secondi ingressi collegati ad una memoria target 
35. Le uscite dei sommatori 34L, 324R sono collegate a 
5 secondi ingressi 36L, 36R degli interruttori 32L, 32R. 
Le uscite degli interruttori 32L, 32R sono collegate 
all'unita di filtraggio spaziale 3 cui forniscono i 
campioni dei segnali da filtrare eL(i), eR(i). 

L'unita di addestramento 4 comprende inoltre una 

10 memoria pesi correnti 40 collegata bidirezionalmente 
con l'unita di filtraggio spaziale 3 e con una memoria 
pesi migliori 41; la memoria pesi correnti 40 riceve 
inoltre numeri casuali da un generatore numeri casuali 
42, La memoria pesi correnti 40, la memoria pesi mi- 

15 gliori 41 e il generatore di numeri casuali 42, cosi 
come l'unita di coramutazione 33 sono controllati dal- 
l'unita di controllo 6, nel modo descritto qui di se- 
guito . 

La memoria target 35 ha un'uscita collegata con 
20 un'unita di valutazione conformita o "fitness" 44 aven- 
te un ingresso collegato ad una memoria campioni 45 che 
riceve i campioni del segnale filtrato out(i); l'unita 
di calcolo fitness 44 ha un f uscita collegata con l'uni- 
ta di controllo 6. 
25 L'unita di addestramento 4 comprende infine un 
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contatore 46 ed una memoria fitness migliore 47, colle- 
gati bidirezionalmente con l'unita di controllo 6. 

La memoria target 35 e una RAM (Random Access Me- 
mory) che contiene un numero prefissato (da 100 a 1000) 
di campioni di un segnale target. I campioni del segna- 
le target sono prefissati o possono essere modificati 
in tempo reale e vengono scelti in base al tipo di ru- 
more che si vuole filtrare (rumore bianco, rumore flic- 
ker, suoni particolari quali rumore dovuto ad un motore 
di un autoveicolo o a un campanello. Analogamente, la 
memoria pesi correnti 40, la memoria pesi migliori 41, 
la memoria campioni 45 e memoria fitness migliore 47 
sono delle RAM di dimensioni opportune. 

II funzionamento dell'unita di addestramento 4 
15 viene ora descritto con riferimento alia figura 7. Du- 
rante il funzionamento normale del dispositivo di fil- 
traggio 1, l'unita di controllo 6 comanda l'unita di 
commutazione 33 in modo che i campioni del segnale di 
ingresso InL(i), InR(i) vengano forniti direttamente 
alia unita di filtraggio spaziale 3 (passo 100) . 

Non appena l'unita di raggruppamento scenari acu- 
stici 5 rileva il cambiamento dello scenario acustico, 
come in seguito descritto in dettaglio, uscita Si dal 
passo di verifica 102, l'unita di controllo 6 attiva 
l'unita di addestramento 4 in modalita real time. In 



20 



25 
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particolare, qualora sia prevista la modifica dei cam- 
pioni del segnale target, l'unita di controllo 6 coman- 
da il caricamento di tali campioni nella memoria target 
35, passo 104. I campioni del segnale target sono scel- 
5 ti fra quelli memorizzati in una memoria non mostrata, 
che memorizza i campioni di differenti tipi di rumore . 
I campioni del segnale target vengono quindi forniti ai 
sommatori 34L, 34R che li sommano ai campioni del se- 
gnale di ingresso InL(i), InR(i) e l'unita di commuta- 

10 zione 33 viene commutata in modo da fornire all'unita 
di filtraggio spaziale 3 i campioni in uscita dai som- 
matori 34L, 34R, passo 106. Inoltre, l'unita di con- 
trollo 6 azzera la memoria pesi correnti 40, la memoria 
pesi migliori 41, la memoria fitness migliore 47 e il 

15 contatore 46, passo 108. Quindi essa attiva il genera- 
tore numeri casuali 42 affinche questo generi 24 pesi 
(pari al numero di pesi necessari alia unita di fil- 
traggio spaziale 3) e comanda la memorizzazione dei nu- 
meri casuali generati nella memoria pesi correnti 40, 

20 passo 110 . 

I pesi appena generati casualmente vengono forniti 
all'unita di filtraggio spaziale 3 che li utilizza per 
il calcolo dei campioni del segnale filtrato out(i), 
passo 112. Ciascun campione del segnale filtrato out(i) 

25 che viene generato viene memorizzato nella memoria cam- 
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pioni 45. Non appena e stato memorizzato un numero pre- 
visto di campioni del segnale filtrate out(i), ad esem- 
pio 100, essi vengono forniti alia unita di calcolo 
fitness 44 insieme ad altrettanti campioni del segnale 
target, forniti dalla memoria target 35. 

Quindi, passo 114, 1' unita di calcolo fitness 44 
calcola 1'energia dei campioni del rumore out ( i ) -tgt ( i) 
e 1'energia dei campioni del segnale target tgt(i) se- 
condo le relazioni: 

P n =f\out(i)-tgt(i)Y (10) 

7=0 

in cui NW e il numero di campioni previsto, ad 
esempio 100 • 

In seguito, l'unita di calcolo fitness 44 calcola 
15 la funzione di fitness, ad esempio il rapporto segnale- 
rumo re S NR c ome 

SNR = 5*- (12) 

II valore di fitness appena calcolato viene forni- 
to all' unita di calcolo 6. Se il valore di fitness ap- 
20 pena calcolato e il primo, esso viene scritto nella me- 
moria fitness migliore 47 e i relativi pesi vengono 
scritti nella memoria pesi migliori 41, passo 120; vi- 
ceversa, se la memoria fitness migliore 47 contiene gia 
un valore di fitness precedente (uscita NO dal passo di 
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verifica 116) , il valore appena calcolato viene con- 
frontato con il valore memorizzato, passo 118. Se il 
valore appena calcolato e migliore (maggiore) del valo- 
re memorizzato, esso viene scritto nella memoria 
5 fitness migliore 47 sopra al valore precedente e i pesi 
appena utilizzati dall'unita di filtraggio spaziale 3 e 
memorizzati nella memoria pesi correnti 40 vengono 
scritti nella memoria pesi migliori 41, passo 120. 

Al termine, cosi come nel caso di fitness appena 

10 calcolata meno buona (minore) del valore memorizzato 
nella memoria fitness migliore 47, il contatore 46 vie- 
ne incrementato, passo 122. 

Vengono quindi ripetute le operazioni di genera- 
zione di nuovi pesi casuali, calcolo di nuovi campioni 

15 del segnale filtrato out(i), calcolo e confronto della 
nuova fitness con il valore precedentemente memorizzato 
fino al raggiungimento del numero di iterazioni o gene- 
razioni previste. Al termine, uscita SI dal passo di 
verifica 124, i pesi memorizzati come pesi migliori 

20 nella memoria pesi migliori 41 vengono riscritti nella 
memoria pesi correnti 40 e utilizzati per il calcolo 
dei campioni del segnale filtrato out(i) fino all'atti- 
vazione successiva dell'unita di addestramento 4. 

La figura 8 mostra lo schema a blocchi dell'unita 

25 di raggruppamento scenari acustici 5. 



L'unita di raggruppamento scenari acustici 5 com- 
prende una memoria campioni filtrati 50, ricevente i 
campioni del segnale filtrato out(i) man mano che que- 
st! vengono generati dall'unita di filtraggio spaziale 
3 e ne memorizza un numero prefissato, ad esempio 512 o 
1024. Non appena e presente il numero prefissato di 
campioni, questi vengono forniti ad un blocco di divi- 
sione sottobande 51 (la cui struttura e ad esempio mo- 
strata in f igura 9) . 

II blocco di divisione sottobande 51 divide i cam- 
pioni del segnale filtrato in una pluralita di sotto- 
bande di campioni, ad esempio otto sottobande outl (i) , 
out2(i), out8(i), che tengono conto delle caratteri- 

stiche ■ uditive dell 1 orecchio umano . In particolare, 
ciascuna sottobanda e legata alle bande critiche del- 
l 1 orecchio, ovvero alle bande all T interne delle quali 
1 T orecchio non e in grado di distinguere i component! 
spettrali . 

Le diverse sottobande vengono quindi fornite ad un 
blocco di calcolo caratteristiche 53. Le caratteristi- 
che delle sottobande outl(i), out2(i), out8(i) sono 

ad esempio l'energia delle sottobande stesse, come som- 
ma dei quadrati dei singoli campioni di ciascuna sotto- 
banda. Nell 'esempio indicate si ottengono quindi otto 
caratteristiche Yl(i), Y2(i), ... Y8 (i) che vengono for- 
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nite ad una rete neuro-fuzzy 54, topologicamente simile 
alle reti neuro-fuzzy 16L, 16R di figura 2, e quindi 
strutturata analogamente a quanto mostrato in figura 3, 
tranne per il fatto di prevedere otto neuroni di primo 
5 strato (analoghi ai neuroni 20 di figura 3, uno per 
ogni feature) collegati a n neuroni di secondo strato 
(analoghi ai neuroni 21, in cui n puo essere pari a 2, 
3 o 4), a loro volta collegati ad un neurone di terzo 
strato (analogo al neurone 22) e di prevedere differen- 

10 ti regole di attivazione del primo strato utilizzanti 
l'energia media dei campioni filtrati nella finestra 
considerata, come in seguito descritto. 

Per il filtraggio, la rete neuro-fuzzy 54 utilizza 
dei fuzzy set e dei pesi clustering memorizzati in una 

15 memoria clustering 56. 

La rete neuro-fuzzy 54 fornisce in uscita campioni 
acusticamente pesati el (i) forniti ad un blocco di de- 
terminazione cambio scenario acustico 55. 

Durante la fase di allenamento dell'unita di rag- 

20 gruppamento scenari acustici 5, e attivo inoltre un 
blocco di addestramento clustering 57 che, alio scopo, 
riceve sia i campioni del segnale filtrato out(i), sia 
i campioni acusticamente pesati el(i), come sotto de- 
scritto in dettaglio. 

25 II blocco di determinazione cambio scenario acu- 
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stico 55 e sostanzialmente una memoria che, sulla base 
del campion! acusticamente pesati el(i), genera in 
uscita un segnale binario s (fornito all'unita di con- 
trollo 6) il cui valore logico indica se e cambiato lo 
scenario acustico e quindi determina o meno l'attiva- 
zione dell'unita di addestramento 4 (e interviene quin- 
di nel passo di verifica 102 di figura 7) . 

II blocco di divisione sottobande 51 utilizza un 
banco di filtri formato da filtri a specchio in quadra- 
tura ("quadrature mirror filters"). Una possibile im- 
plementazione e mostrata in figura 9, nella quale il 
segnale filtrato out(t) viene inizialmente fornito a 
due primi filtri 60, 61, rispettivamente di tipo passa- 
basso e passa-alto, e quindi viene ridotto di campioni 
15 o decimato ( "downsampled" ) in due prime unita di ridu- 
zione campioni 62, 63 ( " subsampler" ) che scartano i 
campioni dispari dal segnale in uscita dal rispettivo 
filtro 60, 61 e mantengono solo i rispettivi campioni 
pari. Le sequenze di campioni cosi ottenute sono forni- 
20 te ciascuna a due filtri, rispettivamente di tipo pas- 
sa-basso e passa alto (e quindi complessivamente a 
quattro second! filtri 64-67) . Le uscite dei second! 
filtri 64-67 sono quindi fornite a quattro seconde uni- 
ta di riduzione campioni 68-71 e ciascuna sequenza co- 
25 si ottenuta viene fornita a due terzi filtri, rispetti- 
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vamente di tipo passa-basso e passa alto (e quindi com- 
plessivamente a quattro terzi f iltri 72-79) , generando 
otto sequenze di campioni. Le otto sequenze di campioni 
sono infine fornite a otto terze unit& di riduzione 
5 campioni 80-87. 

La rete neuro-fuzzy 54, come si e detto, e del ti- 
po mostrato in figura 3, nella quale i set fuzzy uti- 
lizzati nella fase di f uzzi f icazione (valori di attiva- 
zione degli otto neuroni di primo livello) sono funzio- 

10 ni triangolari del tipo mostrato in figura 10. In par- 
ticolare, come si nota, il set fuzzy "HIGH" e centrato 
intorno al valore medio E dell'energia di una finestra 
di campioni del segnale filtrato out(i) ottenuta in fa- 
se di allenamento; il set fuzzy "QHIGH" e centrato in- 

15 torno a meta del valore medio dell'energia (E/2) e il 
set fuzzy "LOW" e centrato intorno a un decimo del va- 
lore medio dell'energia (E/10). A ciascun neurone del 
primo strato viene quindi assegnato, prima della fase 
di allenamento dell'unita di raggruppamento scenari 

20 acustici 5, uno dei fuzzy set di figura 10, in modo 
che, complessivamente, ci sia una scelta abbastanza 
completa di tutti i tipi di fuzzy set (LOW, QHIGH, 
HIGH) . Ad esempio, dati otto neuroni di primo strato 
20, due di essi possono utilizzare il fuzzy set LOW, 

25 due il fuzzy set QHIGH, e quattro il fuzzy set HIGH. 
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Analiticamente, i fuzzy set possono essere 
espressi come segue: 
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La fuzzificazione avviene quindi calcolando, per 
ciascuna feature Yl (i) , Y2(i), ... Y8(i) il valore del 
corrispondente- set fuzzy, in base alle (13) . Anche in 
questo caso, e possibile utilizzare valori tabulati e 
memorizzati nella memoria cluster 56 oppure eseguire il 
calcolo in tempo reale mediante interpolazione lineare, 
una volta note le coordinate dei vertici dei triangoli 
che rappresentano gli insiemi fuzzy. 

II blocco di determinazione cambio scenario acu- 
stico 55 accumula o semplicemente conta i campioni acu- 
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sticamente pesati el(i) e, dopo avere ricevuto un nume- 
ro prefissato di campioni acusticamente pesati el(i) 
( tipicamente pari ad una finestra di lavoro, cioe 512 o 
1024 campioni) discretizza 1 'ultimo. In alternativa, 
5 esso pud calcolare il valore medio dei campioni acusti- 
camente pesati el(i) di una finestra e discretiz zare 
quest 1 ultimo . Di conseguenza, se ad esempio il segnale 
digitale s ~ 0, cio significa che non deve essere atti- 
vata l'unita di addestramento 4, mentre se s = 1, deve 

10 essere attivata l'unita di addestramento 4. 

II blocco di addestramento clustering 57 viene 
utilizzato, come indicato, solo off-line, prima del- 
1 ' attivazione del dispositivo di filtraggio 1. A tale 
scopo, esso calcola l'energia media E dei campioni del 

15 segnale filtrato out(i) nella finestra considerata, 
calcolando il quadrato di ciascun campione, sommando i 
quadrati calcolati e dividendo il risultato per il nu- 
mero di campioni. Inoltre esso genera gli altri pesi in 
modo casuale ed usa un algoritmo di random search, si- 

20 mile a quello descritto in dettaglio per l'unita di ad- 
destramento 4. 

In particolare, come mostrato nello schema di 
flusso di figura 11, dopo il calcolo dell'energia media 
E dei campioni del segnale filtrato out(i), passo 200, 

25 il calcolo dei baricentri dei fuzzy set (pari a E , E/2 
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e E/10), passo 202, e la generazione degli altri pesi 
in modo casuale, passo 204, la rete neuro-fuzzy 54 de- 
termina i campioni acusticamente pesati el (i) , passo 
206. 

5 Dopo 1 ' accumulo di un numero sufficiente di cam- 

pioni acusticamente pesati el (i) pari ad una finestra 
di lavoro, il blocco di addestramento clustering 57 
calcola una funzione di fitness utilizzando ad esempio 
la seguente relazione: 
10 F = £(7fc(0®el(i)) < 14) 

in cui Neil numero di campioni nella finestra di 
lavoro, Tg(i) e un campione (di valore binario) di una 
funzione target memorizzata in una apposita memoria e 
el(i) sono i campioni acusticamente pesati, passo 208. 

15 In pratica, l'unita di addestramento clustering 57 ese- 
gue una somma esclusiva o EXOR fra i campioni acustica- 
mente pesati e i campioni della funzione di target. 

Le operazioni descritte vengono quindi ripetute un 
prefissato numero di volte, verificando se la funzione 

20 di fitness appena calcolata e migliore delle precedenti 
(passo 209) e in tal caso memorizzando i pesi utilizza- 
ti e la relativa funzione di fitness (passo 210) , ana- 
logamente a quanto descritto con riferimento alia unita 
di addestramento 4. Al termine, uscita SI dal passo 

25 212, la memoria pesi clustering 56 viene caricata con i 



baricentri dei fuzzy set e con i pesi che hanno fornito 
la migliore fitness, passo 214. 

I vantaggi ottenibili con il metodo e il disposi- 
tive di filtraggio descritti sono i seguenti. In primo 
luogo, l'unita di filtraggio consente, con una struttu- 
ra relativamente semplice, la soppressione o almeno la 
riduzione considerevole del rumore avente origine spa- 
ziale differente rispetto al segnale utile- II filtrag- 
gio pud essere eseguito con un onere computazionale 
molto inf eriore rispetto alle soluzioni f inora note, 
consentendo 1 1 implementazione dell 1 invenzione anche in 
sistemi con capacita di elaborazione non spinte. I cal- 
coli eseguiti dalle reti neuro-fuzzy 16L, 16R e 54 pos- 
sono essere eseguiti mediante unita hardware apposite, 
come descritto nella domanda EP-A-1 211 636, e quindi 
senza appesantire l'unita di controllo 6. 

L T aggiornaraento in tempo reale dei pesi utilizzati 
per il filtraggio consente al sistema di adattarsi in 
tempo reale alle variazioni di rumore (e/o di segnale 
utile) esistenti, fornendo quindi una soluzione parti- 
colarmente flessibile e affidabile nel tempo. 

La presenza di un'unitci di monitoraggio del rumore 
ambientale, in grado di attivare la rete di autoappren- 
dimento quando rileva una variazione del rumore consen- 
te 1 1 adattamento tempestivo alle condizioni esistenti, 
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limitando l'esecuzione delle operazioni di apprendimen- 
to e modifica dei pesi solo quando la condizione am- 
bientale lo richiede. 

Risulta infine chiaro che al dispositivo e metodo 
qui descritti ed illustrati possono essere apportate 
numerose modifiche e variant!, tutte rientranti 
nell' ambito del concetto inventivo, come definito nelle 
rivendicazioni allegate. 

Ad esempio, 1 ' allenamento della unita di raggrup- 
pamento scenari acustici pud avvenire, invece che prima 
dell'attivazione del filtraggio, anche in tempo reale . 

L'attivazione della fase di addestramento pud av- 
venire in istanti prefissati, non determinati dalla 
unita di raggruppamento scenari acustici. 

Inoltre il corretto flusso di campioni nell' unita 
di filtraggio spaziale 3 pud avvenire, invece che tra- 
mite interruttori, in modo software, caricando opportu- 
namente registri opportuni . 



RIVENDICAZIONI 

1. Dispositivo di filtraggio di segnali elettrici, 
comprendente piu ingressi (2L, 2R) disposti spazialmen- 
te distanziati e fornenti rispettive pluralita di cam- 

5 pioni di segnale di ingresso, ed un'uscita dispositivo 
(7), fornente una pluralita di campioni di segnale fil- 
trato, caratterizzato dal fatto di comprendere: 

piu canali di trattamento segnali (10L, 10R) , cia- 
scun canale di trattamento segnali essendo formato da 
10 un filtro neuro-fuzzy ricevente una rispettiva plurali- 
ta di campioni di segnale di ingresso e generante una 
rispettiva pluralita di campioni ricostruiti, 

mezzi sommatori (11), riceventi dette pluralita di 
campioni ricostruiti ed aventi un'uscita fornente detta 
15 pluralita di campioni di segnale filtrato. 

2. Dispositivo secondo la rivendicazione 1, com- 
prendente inoltre mezzi di instradamento (12L, 12R, 13, 
18L, 18R, 19L, 19R) , collegati a detta uscita di detti 
mezzi sommatori (11) e comandati in modo da alimentare 

20 dapprima detti campioni di segnale filtrato all T indie- 
tro a detti canali di trattamento segnali (10L, 10R) , e 
alimentare successivamente detti campioni di segnale 
filtrato a detta uscita dispositivo (7) . 

3. Dispositivo secondo la rivendicazione 2, in cui 
25 ciascun filtro neuro-fuzzy (10L, 10R) comprende : 
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un ingresso campioni (18L, 18R) , ricevente alter- 
nativamente detti campioni di segnale di ingresso e 
detti campioni di segnale filtrato e fornente campioni 
di segnale da filtrare; 
5 mezzi di calcolo caratteristiche di segnale (15L, 

15R) , riceventi una rispettiva pluralita di campioni da 
filtrare e generanti caratteristiche di segnale (XI (i), 

X2 (i) , X3 (i) ) ; 

una rete neuro-fuzzy (16L, 16R) , ricevente dette 
10 caratteristiche di segnale e generante pesi di rico- 
struzione (oL3(i)); e 

mezzi di ricostruzione segnale (17L, 17R) , rice- 
venti detti campioni da filtrare e(i) e detti pesi di 
ricostruzione (oL3 (i) ) e generanti detti campioni rico- 
15 struiti (oL(i), oR(i)) a partire da detti campioni da 
filtrare e detti pesi di ricostruzione. 

4, Dispositivo secondo la rivendicazione 2 o 3, in 
cui detti mezzi di calcolo caratteristiche di segnale 
(15L, 15R) generano, per ogni detto campione da filtra- 
20 re (e(i)), una prima caratteristica di segnale (XI (i) ) 
correlata ad una posizione di un campione da filtrare 
in una finestra di campioni lavoro; una seconda carat- 
teristica di segnale (X2 (i) ) correlata alia differenza 
fra detto campione da filtrare ed un campione centrale 
25 in detta finestra di campioni di lavoro; e una terza 
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caratteristica di segnale (X3(i)) correlata alia diffe- 
renza fra detto campione da filtrare ed un valore medio 
di campione in detta finestra di campioni di lavoro. 

5. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
5 dicazioni 1-4, comprendente inoltre una memoria pesi 

correnti (40) , collegata a detti filtri neuro-fuzzy 
(10L, 10R) e memorizzante pesi di filtraggio. 

6, Dispositivo secondo la rivendicazione 5, com- 
prendente inoltre una unita di addes tramento pesi (4) , 

10 in grado di calcolare in tempo reale detti pesi di fil- 
traggio. 

1. Dispositivo secondo la rivendicazione 6, in cui 
detta unita di addestramento pesi (4) comprende un' uni- 
ta di alimentazione segnale training (33-35) fornente 

15 un segnale di training avente una componente di rumore 
nota; un'unita di alimentazione pesi (42) fornente pesi 
di addestramento; un'unita di filtraggio spaziale (3) 
ricevente detto segnale di training e detti pesi di ad- 
destramento e fornente in uscita un segnale filtrato di 

20 addestramento; un'unita di elaborazione (44) di detto 
segnale training e detto segnale filtrato di addestra- 
mento e generante un valore di fitness; il dispositivo 
comprendendo inoltre un'unita di controllo (6), coman- 
dante ripetutamente detta unita di addestramento pesi e 

25 ricevente ripetutamente detto valore di fitness, detta 
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unita di controllo memorizzando i pesi di addestramento 
aventi migliore valore di fitness in detta memoria pesi 
correnti (40) . 

8. Dispositivo secondo la rivendicazione 7, in cui 
5 detta unita di alimentazione segnale training (33-35) 

comprende una memoria campioni rumor e (35) memorizzante 
una pluralita di campioni rumore e piu sommatori (34L, 
34R) , uno per ogni ingresso (2L, 2R) di detto disposi- 
tivo, ciascun sommatore ricevendo una rispettiva plura- 
10 lita di campioni di segnale di ingresso e detti campio- 
ni rumore e fornendo su una propria uscita una rispet- 
tiva pluralita di segnali di training. 

9. Dispositivo secondo la rivendicazione 7 o 8, 
comprendente inoltre un' unita di commutazione (33) 

15 avente piu elementi commutatori (32L, 32R) , uno per 
ogni canale di trattamento segnali (10L, 10R) , ciascun 
elemento commutatore avendo un primo ingresso collegato 
ad un rispettivo ingresso (2L, 2R) del dispositivo, un 
secondo ingresso collegato all 1 uscita di un rispettivo 

20 sommatore, ed una propria uscita collegata ad un ri- 
spettivo canale di trattamento segnali. 

10. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
dicazioni 7-9, in cui detta unita di alimentazione pesi 
comprende un generatore di numeri casuali (42) . 

25 11. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
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dicazioni 8-10, in cui detta unita di elaborazione (44) 
comprende mezzi di calcolo di una grandezza di fitness 
correlata al rapporto segnale/rumore fra detto segnale 
filtrato di addestramento e detti campioni rumore. 
5 12. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 

dicazioni 7-11, coniprendente una memoria migliori 
fitness (47) itiemorizzante un valore di fitness migliore 
ed una memoria pesi migliori, in cui detta unita di 
controllo (6) comprende mezzi di confronto (118) di 

10 detto valore di fitness fornito da detta unita di ela- 
borazione (44) e detto valore di fitness migliore (47) 
e mezzi di scrittura (120) scrivente detta memoria mi- 
gliori fitness con detto valore di fitness e detta me- 
moria pesi migliori (41) con corrispondenti pesi di ad- 

15 destramento qualora detto valore di fitness fornito da 
detta unita di elaborazione sia migliore di detto valo- 
re di fitness migliore. 

13. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
dicazioni 5-12, comprendente inoltre un'unita di rico- 

20 noscimento di cambiamenti scenario acustico (5) , rice- 
vente detti campioni di segnale filtrato. 

14. Dispositivo secondo la rivendicazione 13, in 
cui detta unita di riconoscimento di cambiamenti scena- 
rio acustico (5) comprende un blocco di divisione sot- 

25 tobande (51) ricevente detti campioni di segnale fil- 



trato da detta uscita dispositive (7) e generante una 
pluralita di gruppi di campioni; un'unita di estrazione 
caratteristiche (53) , calcolante caratter istiche di 
ciascun gruppo di campioni; una rete neuro-fuzzy (54), 
generante campioni acusticamente pesati (el(i)); ed 
un'unita di decisione cambiamento scenario (55) rice- 
vente detti campioni acusticamente pesati e generante 
in uscita un segnale di attivazione di detta unita di 
addestramento pesi (4) . 

15. Dispositivo secondo la rivendicazione 14, in 
cui detto blocco di divisione sottobande (51) comprende 
una pluralita di stadi di divisione ("splitting stage") 
(60-87) disposti in cascata fra loro. 

16. Dispositivo secondo la rivendicazione 15, in 
cui detti stadi di divisione (60-87) comprendono cia- 
scuno un primo ed un secondo filtro (60, 61, 64-67, 72- 
79) fra loro in quadratura, riceventi un flusso di cam- 
pioni da dividere e generanti ciascuno un rispettivo 
flusso di campioni divisi e una prima ed una seconda 
unita a riduttore di campioni ( 11 downs ampler unit") (62, 
63, 68-71, 80-87) ricevente ciascuna un rispettivo det- 
to flusso di campioni divisi. 

17. Dispositivo secondo la rivendicazione 16, in 
cui detto primo filtro di detti stadi di divisione (60- 
87) e un filtro passa-basso e detto secondo filtro di 
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detti stadi di divisione (60-87) e un filtro passa- 
basso . 

18. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
dicazioni 14-17, in cui detta unita di estrazione ca- 

5 ratteristiche (53) calcola l'energia di ciascun gruppo 
di campioni . 

19. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
dicazioni 14-18, in cui detta rete neuro-fuzzy (54) 
comprende : 

10 neuroni di f uzzif icazione (20) , riceventi dette 

caratteristiche di segnale (Yl(i), Y2(i), Y3(i)) e ge- 
neranti uscite di primo strato (oLl) costituenti un li- 
vello di confidenza di dette caratteristiche di segnale 
rispetto a funzioni di appartenenza di tipo triangola- 

15 re; 

neuroni di fuzzy AND (21) , riceventi dette uscite 
di primo strato e generanti uscite di secondo strato 
(oL2) derivanti da regole fuzzy; e 

un neurone di def uzzif icazione (22) , ricevente 
20 dette uscite di secondo strato e generanti un campione 
acusticamente pesato (el) per ogni detto campione fil- 
trato (out(i)) utilizzando il criterio del centro di 
gravita . 

20. Dispositivo secondo una qualsiasi delle riven- 
25 dicazioni 14-19, in cui detta unita di decisione cam- 
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biamento scenario (55) genera detto segnale di attiva- 
zione mediante digitalizzazione di almeno uno di detti 
campioni acusticamente pesati (el) • 

21. Dispositivo secondo la rivendicazione 19 o 20, 
5 comprendente inoltre una rete di addestramento cluste- 
ring (57) avente un primo ingresso ricevente detti cam- 
pioni di segnale filtrato da detta uscita dispositivo 
(7), un secondo ingresso ricevente detti campioni acu- 
sticamente pesati (el), ed un'uscita collegata ad una 
10 memoria pesi clustering (56), detta rete di addestra- 
mento clustering (57) comprendendo : 

mezzi di calcolo energia (200) calcolanti l'ener- 
gia media di detti campioni di segnale filtrato in una 
prefissata finestra di lavoro; 
15 mezzi di calcolo baricentro (202) determinant! ba- 

ricentri di dette funzioni di appartenenza in funzione 
di detta energia media, detti mezzi di calcolo baricen- 
tro essendo collegati e fornendo detti baricentri a 
detti neuroni di f uzzif icazione (20); 
20 mezzi generator! casuali (206) generanti casual- 

mente pesi per detti neuroni di secondo e terzo strato 
(21, 22); 

mezzi di calcolo fitness (208) calcolanti una fun- 
zione di fitness a partire da detti campioni di segnale 
25 filtrato e campioni di un segnale target; 
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mezzi di confronto fitness (209) confrontanti det- 
ta funzione di* fitness calcolata con un precedente va- 
lore memorizzato; 

mezzi di memorizzazione (210) di detta funzione di 
5 fitness, detti baricentri e detti pesi qualora detta 
funzione di fitness calcolata sia migliore di detto 
precedente valore memorizzato; 

mezzi di attivazione successiva (212) di detti 
mezzi di calcolo energia (200) , di calcolo baricentro 
10 (202), generatori casuali (206), di confronto fitness 
(209) e di memorizzazione. 

22. Unita di addestramento pesi (4), secondo una 
qualsiasi delle rivendicazioni 6-12. 

23. Unita di riconoscimento di cambiamenti scena- 
15 rio acustico (5) , secondo una qualsiasi delle rivendi- 
cazioni 13-21 . 

24. Metodo di filtraggio di segnali elettrici, 
comprendente le fasi di : 

ricevere una pluralita di flussi di campioni di 
2 0 segnale da f iltrare, e 

generare una pluralita di campioni di segnale fil- 
trate caratterizzato dal fatto che detta fase di gene- 
rare comprende le fasi di : 

filtrare ciascun flusso di campioni* di segnale da 
25 filtrare tramite un rispettivo filtro neuro-fuzzy (10L, 



10R) per generare una pluralita di flussi di campioni 
ricostruiti, 

sommare detta pluralita di flussi di campioni ri- 
costruiti per ottenere campioni di segnale sommati. 

25. Metodo secondo la rivendicazione 24, compren- 
dente le fasi di fornire detti campioni di segnale som- 
mati a detti filtri neuro-fuzzy (10L, 10R) , ripetere 
dette fasi di filtrare e sommare, per ottenere detti 
campioni di segnale filtrato e fornire in uscita (7) 
detti campioni di segnale filtrato. 

26. Metodo secondo la rivendicazione 24 o 25, com- 
prendente inoltre una fase di addestramento pesi inclu- 
dente le fasi di : alimentare un segnale di training 
avente una componente di rumore nota; fornire pesi di 
filtraggio a detti filtri neuro-fuzzy (10L, 10R) ; fil- 
trare detti campioni di segnale da filtrare, ottenendo 
un segnale filtrato di addestramento; calcolare un va- 
lore di fitness corrente a partire da detti campioni di 
segnale filtrato di addestramento; confrontare detto 
valore di fitness con un precedente valore di fitness e 
memorizzare detto valore di fitness e detti pesi di 
filtraggio se detto valore di fitness corrente e mi- 
gliore di detto valore di fitness precedente. 

27. Metodo secondo la rivendicazione 26, in cui 
detta fase di fornire comprende generare casualmente 



detti pesi di filtraggio. 

28. Metodo secondo la rivendicazione 27, in cui 
dette fasi di generare casualmente detti pesi di fil- 
traggio, filtrare, calcolare un valore di fitness cor- 
rente, confrontare e memorizzare vengono ripetute un 
prefissato numero di volte. 

29. Metodo secondo una qualsiasi delle rivendica- 
zioni 26-28, in cui detta fase di alimentare un segnale 
di training comprende sommare a detti campioni di se- 
gnale filtrato una pluralita di campioni rumore. 

30. Metodo secondo una qualsiasi delle rivendica- 
zioni 2 6-29, comprendente una fase di riconoscere cam- 
biamenti scenario acustico in detti campioni di segnale 
filtrato ed attivare detta fase di addestramento . 

31. Metodo secondo la rivendicazione 30, in cui 
detta fase di riconoscere comprende dividere detti cam- 
pioni di segnale filtrato in una pluralita di sottoban- 
de; filtrare dette sottobande tramite filtri neuro- 
fuzzy di clustering (54) per ottenere un segnale acu- 
sticamente pesato; e attivare detta fase di addestra- 
mento se detto segnale acusticamente pesato presenta un 
prefissato valore . 

32. Metodo secondo la rivendicazione 31, in cui 
detta fase di dividere comprende filtrare dette sotto- 
bande utilizzando filtri (60, 61, 64-67, 72-79) . aventi 
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banda passante correlata a bande critiche per l'orec- 
chio umano. 

33. Metodo secondo una qualsiasi delle rivendica- 
zioni 30-32, comprendente inoltre una fase di addestra- 
5 mento clustering e includente le fasi di : 

calcolare I'energia media di detti campioni di se- 
gnale filtrato in una prefissata finestra di lavoro; 

determinare baricentri di funzioni di appartenenza 
di detti filtri neuro-fuzzy di clustering in funzione 
10 di detta energia media; 

calcolare una funzione di fitness a partire da 
detti campioni di segnale filtrato e campioni di un se- 
gnale target; 

confrontare detta funzione di fitness con un pre- 
15 cedente valore memorizzato; 

memorizzare (210) detta funzione di fitness e det- 
ti baricentri qualora detta funzione di fitness calco- 
lata sia migliore di detto precedente valore memorizza- 
to . 
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RIASSUNTO 

Un dispositive* di filtraggio di segnali elettrici ha 
piu ingressi (2L, 2R) disposti spazialmente distanziati 
e fornenti rispettive pluralita di campioni di segnale 
5 di ingresso. Piu canali di trattamento segnali (10L, 
10R) , ciascuno formato da un f iltro neuro-fuzzy, rice- 
vono una rispettiva pluralita di campioni di segnale di 
ingresso, e generano una rispettiva pluralita di cam- 
pioni ricostruiti. Un sommatore (11) riceve le plurali- 

10 ta di campioni ricostruiti e li somma, fornendo una 
pluralita di campioni di segnale filtrato. In tal modo, 
componenti di rumore vengono corto-circuitate, Quando 
attivata da un'unita di riconoscimento cambiamenti di 
scenario acustico (5), un'unita di addestramento (4) 

15 calcola i pesi dei filtri neuro-fuzzy, ottimizzandoli 
rispetto al rumore esistente. 

Figura 1 
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